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融合扰动感知模型的孪生神经网络目标跟踪
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摘要　针对全卷积孪生网络目标跟踪算法(Siamfc)在严重遮挡、旋转、光照变化、尺度变化等情况下容易出现跟踪

失败的问题,提出了一种融合扰动感知模型的孪生神经网络目标跟踪算法.将孪生神经网络提取到的低层结构特

征与高层语义特征进行有效融合,以提高特征的表征能力;利用模板自适应策略在线更新模板,以提高算法在遮挡

和旋转等情况下跟踪的精确度.与此同时,将基于颜色直方图特征的扰动感知模型引入到算法中,通过加权融合

的方式获得目标响应得分图,以此估计出目标的位置,并利用相邻帧尺度自适应策略估计出目标最佳尺度.为验

证本文算法的效果,利用公开数据集测试所提算法性能,并与多种跟踪方法进行对比.实验结果表明:在２０１５目

标跟踪标准测试数据集下本文所提算法总体跟踪精确度为０．９４５,总体成功率为０．９２９,相比Siamfc算法分别提高

了２．９％和２．８％,在无人机航拍测试数据集中本文所提算法也具备较高的精确度与成功率,获得的跟踪效果良好.
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１　引　　言

视觉目标跟踪是计算机视觉中的一个基础研究课

题,其应用非常广泛,包括人机交互、自动驾驶、交通监

控、增强现实等方面[１Ｇ５].常规跟踪任务是仅根据第一

帧中目标的初始位置来估计图像序列中目标的移动轨

迹.尽管在过去几十年视觉目标跟踪技术取得了巨大

进步,但由于存在不可预测的外观变化,如光照变化、
几何变形、部分遮挡、背景杂乱、快速运动等情况,现有

视觉目标跟技术仍然面临着严峻的挑战.
近几年来,由于深度卷积网络具备强大的特征

表征能力,逐渐被引入到视觉目标跟踪领域中,故大
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量基于深度卷积网络的视觉目标跟踪算法不断涌

现.Wang等[６]提出了全卷积网络视觉目标跟踪

(FCNT)算法,发现了不同层次的卷积特征可以从

不同的角度表征目标,并且通过观察发现视觉几何

群网络(VGGＧ１６)中有两层特征具备较好的互补

性,通过融合这两层特征,有效抑制了跟踪过程中的

跟踪器漂移现象,获得了较高的跟踪精度;Danelljan
等[７]提出了基于卷积特征的相关滤波视觉目标跟踪

(DeepSRDCF)算法,使用预先训练的卷积网络提取

目标特征,然后将这些特征输入到相关滤波器跟踪

框架进行跟踪;Nam等[８]提出了用于视觉跟踪的多

域卷积神经网络(MDNet)算法,使用大量跟踪视频

的手工标定真实值来对卷积神经网络进行预训练,
学习到一个通用的目标检测器后,使用传统的检测

跟踪框架进行目标跟踪.虽然这些跟踪算法取得了

较好的效果,但由于要进行高维数据计算,所需的计

算开销比较大,因此他们仍然无法实现实时跟踪.
然而,目标跟踪研究者经过不懈努力,已经陆续提出

了一些可以用于实时跟踪的深度神经网络跟踪器,

Held等[９]提 出 了 深 度 回 归 网 络 视 觉 目 标 跟 踪

(GOTURN)算法,将前一帧获得的目标图像与当前

帧搜索图像同时输入到卷积神经网络以输出级联特

征,然后将级联特征输入全连接层以回归当前帧目

标位置,由于网络结构相对简单,且没有设计模板在

线更新功能,该算法实时性能良好;Tao等[１０]提出

了孪生实例搜索视觉目标跟踪(SINT)算法,通过使

用涵盖多种目标变化情况的大规模训练数据集离线

训练模板匹配网络,在不应用任何模型更新,没有遮

挡检测,没有跟踪器的组合,没有几何匹配的情况下

实现了目标跟踪;Bertinetto等[１１]提出了基于全连

接孪生网络的视觉目标跟踪(Siamfc)算法,使用孪

生网络的完全卷积结构来计算搜索区域中每个位置

的响应值,最高响应得分位置即目标位置.通过在

跟踪基准测试集上测试Siamfc视觉目标跟踪算法性

能,发现它可以达到实时跟踪要求,但是Siamfc算法

也存在一定的缺陷,它不具备模板在线更新能力,仅
使用高层输出的语义特征进行相关操作来获取目标

位置,会导致算法在光照剧烈变化、严重几何形变、严
重遮挡、背景杂乱、快速运动等复杂情况下跟踪失败.

针对上述情况,本文在Siamfc算法的基础上增

加了模板在线更新模块,并将高层语义特征与低层

结构特征进行加权融合以提高跟踪精度.与此同

时,提取目标颜色特征,利用贝叶斯分类器来获得目

标响应得分图,并将其与改进的全连接孪生网络跟

踪算法响应得分图进行加权融合,以更好地处理目

标形变和运动模糊问题.为验证本文算法效果,使
用２０１５目标跟踪标准测试数据集[１２]中视频序列和

无人机航拍测试数据集[１３]中视频序列测试本文所

提算法性能.

２　Siamfc跟踪算法

Siamfc跟踪算法的关键在于它离线训练一个

分支权重共享的孪生网络,然后使用此训练好的网

络进行在线跟踪;此外,它通过使用模板特征与输入

图像特征进行相关性匹配方法,获得相关性响应得

分图,通过定位最大响应位置找到目标位置.由于

其实现原理和网络结构相对简单,其算法复杂度较

低,因此Siamfc算法实时性良好.

２．１　网络结构

孪生神经网络由两个相同的分支组成,这两个

分支相互共享参数,通过将模板特征和当前帧图像

特征输入互相关层进行相关操作,获得候选目标与

模板的相似度得分,以实现目标跟踪,其网络结构示

意图如图１所示.

图１ 孪生神经网络示意图

Fig．１ Schematicdiagramofsiameseneuralnetwork
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　　对于Siamfc算法而言,其关键点就是学习一个

相似度函数,然后利用它计算两个分支提取到的模

板特征和输入图像特征的相似度,以获得各像素点

相似度得分.如果该像素属于目标则返回高分,如
果不属于目标则返回低分.而全连接孪生神经网络

所使用的相似度函数为

f(z,x)＝φ(z)∗φ(x)＋b, (１)
式中:x 是输入的搜索图像;z 是模板图像;变换φ
为卷积嵌入函数,它对应孪生网络的特征提取阶段;

∗表示互相关运算;b 表示在每个位置取值为b∈
ℝn×n的偏差信号,ℝn×n表示n×n 的实数矩阵,ℝ
表示实数集,n 表示矩阵维度.f(z,x)表示x 与z
的相似度得分,其输出是一张响应得分图,该响应图

中得分最高的位置即目标位置.

２．２　损失函数

模型训练时,必不可少的是损失函数,这是因为

利用最小化损失函数来获取最优化模型参数是一个

最有效的途径.Siamfc算法为了构造有效的损失

函数,对用于训练的搜索图像区域划分为正负样本,
即将距离目标中心一定范围内的点作为正样本,超
过这个范围的点规定为负样本.按照这样构造的损

失函数实质上是一个典型的二分类问题,故使用平

均二分类逻辑损失函数可以有效表征其损失,即

L(y,v)＝
１
NG
∑
μ∈G

l(y[μ],v[μ]), (２)

式中:y[μ]∈[＋１,－１]表征真实的样本类别;v[μ]
是每个搜索位置μ 的响应得分;G 表示最终生成的

响应得分矩阵,NG 表示该得分矩阵中数值个数;l
为单个点逻辑损失,表达式为

l(y[μ],v[μ])＝log[１＋exp(－y[μ]v[μ])].
(３)

当该样本点为正样本时,y[μ]＝＋１,若v[μ]取较

大值,此时l(y[μ],v[μ])将获得一个较小值,说明

跟踪正确时损失较小;当该样本为负样本时,y[μ]

＝－１,若v[μ]仍取较大值,此时l(y[μ],v[μ])将
获得一个较大值,说明跟踪错误时损失函数将取得

较大值.这样通过最小化损失函数就能获得网络模

型最优参数.在Siamfc算法中采用了随机梯度下

降法(SGD)来最小化损失函数以获得最优化模型参

数θ,这里的模型参数θ 指代的是孪生神经网络的

各层参数.

３　本文算法

本文在Siamfc算法的基础上提出融合扰动感

知模型的孪生神经网络目标跟踪算法,图２为本文

算法的跟踪框架图.

图２ 本文算法框架图

Fig．２ Algorithmicframeworkdiagraminthispaper

３．１　基于孪生神经网络的目标跟踪

３．１．１　多层卷积特征融合

孪生神经网络实质上是由两个共享权重的卷积

神经网络所构成的,其通过对称的卷积神经网络分

别提取模板和待搜索图像深层次卷积特征,以进行

模板匹配来获得最终响应得分图,由于卷积特征具

备较强的表征能力,因此其用于视觉目标跟踪时具

有得天独厚的优势.但是不同层卷积特征所表征的

目标信息有差异,如图３各层卷积特征可视化结果

所示,高层次卷积特征更多地表征目标的语义信息,

０４１５００２Ｇ３
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低层次特征更多地表征目标的结构信息,而视觉目

标跟踪任务不仅需要通过判别语义信息来区分不同

对象,还需要结合结构信息来精确定位目标位置,因
此对多层卷积特征进行融合有助于提高算法的跟踪

精确度.
本文算法对多层卷积特征响应进行融合以得到

置信度较高的多层特征融合响应图,具体表示形式

为

ft＝∑
s＝i

ws
tfs

t, (４)

式中:ws
t 表示第t帧第s 层特征响应得分图的权

重;ft 表示第t帧的多层目标特征响应融合后的响

应得分图;fs
t 表示第t帧第s层特征响应得分图;这

里i为需要融合的特征层序号,取值为i＝２,４,５.

图３ 各层卷积特征图可视化结果

Fig．３ Visualizationofeachlayer＇sconvolutionalfeaturemap

３．１．２　模板自适应策略

由于Siamfc算法以第一帧输入图像标定真值

区域作为匹配模板,在线跟踪时没有对模板进行在

线更新,因此该算法在严重遮挡、剧烈形变等情况下

容易跟丢目标.本文算法引入文献[１４]中的在线模

板更新方法进行模板更新以计算相关性响应得分

图,表达式为

ft(z,x)＝Mt－１φ１(z)∗φt(x)＋b, (５)

式中:Mt－１＝F－１ φ∗
１ (z)☉φt－１(z)

φ∗
１ (z)☉φ１(z)＋λβ

{ } 表征模板变

化程度,φ∗
１ (z)为第一帧模板特征共轭转置,☉表示

矩阵元素点乘操作,λβ 是正则化参数,其目的是防

止过拟合,F－１{}表示傅里叶逆变换.

３．２　扰动感知建模

颜色直方图特征尽管对颜色比较敏感,但是在

形变和相似目标干扰等场景下具有很好的跟踪效

果,因此将其引入到算法中能在一定程度上增强跟

踪鲁棒性.而且作为算法分支,它有效建立了能预

先识别潜在干扰区域的扰动感知模型,能够大大减

少漂移现象发生的频次.

３．２．１　建立目标Ｇ扰动模型

为了有效地区分目标前景与背景,所提算法利

用基于灰度直方图的贝叶斯分类器对目标的灰度信

息进行建模,对于给定的目标前景O 和背景B,根
据贝叶斯公式可得到搜索区域内的像素x 属于目

标前景的概率分布为

P(x∈O|O,B,hx)≈
P(hx|x∈O)P(x∈O)

∑
Ω∈{O,B}

P(hx|x∈Ω)P(x∈Ω)
, (６)

式中:hx 表示像素点x 的亮度值在灰度区间h 的范

围内.概率分布可以使用灰度直方图来表征,即:

P(hx|x∈O)≈HI
O(hx)/|O|,P(hx|x∈B)≈

HI
B(hx)/|B|,其中HI

Ω(hx)表示在图像I中区域Ω
的第h 个灰度区间直方图.那么(６)式化简为

P(x∈O|O,B,hx)＝
HI

O(hx)
HI

O(hx)＋HI
B(hx)

,　if　V(x)∈V(O ∪B)

０．５,　otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

,

(７)
式中:V()为像素亮度值计算函数.(７)式所建立的

模型即为目标的前景Ｇ背景模型,通过这样建模即可

将目标与背景有效区分.但是由于背景中还可能存

在与目标颜色相似的区域,故建立目标Ｇ扰动模型为

P(x∈O|O,D,hx)＝
HI

O(hx)
HI

O(hx)＋HI
D(hx)

,　if　V(x)∈V(O ∪D)

０．５,　otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

,

(８)
式中:D 为与目标颜色相似的环境区域.将上述两

个模型整合得到最终的判别式目标模型为

０４１５００２Ｇ４
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P(x∈O|hx)＝λpP(x∈O|O,D,hx)＋
(１－λp)P(x∈O|O,B,hx), (９)

式中:λp 为预设的权重参数.为适应形变和光照的

变化,使用下述更新模型,即

P１:t(x∈O|hx)＝ηpP(x∈O|hx)＋
(１－ηp)P１:t－１(x∈O|hx), (１０)

式中:ηp 为学习率,下标１:t表示从第１帧到第t
帧.

３．２．２　颜色直方图得分

在目标定位阶段,以上一帧目标中心位置为中

心,选取搜索框W∈I,I表示当前帧输入图像,根据

(９)式可计算出该搜索框内每个像素x 属于目标O
的概率分布为

Pt(x∈O)＝P１:t(x∈O|hx), (１１)
本文算法直方图得分可通过对上述Pt(x∈O)的积

分图取平均得到,表达式为

fhist(I)＝
１

|W|∑x∈W
Pt(x). (１２)

式中:hist表示为直方图.

３．３　目标定位

分别算出基于孪生神经网络跟踪响应得分图

ft(z,x)和 基 于 彩 色 特 征 跟 踪 的 响 应 得 分 图

fhist(I),然后使用线性求和的方式进行融合,即可

得到最终的响应得分图为

f(I)＝γft(z,x)＋(１－γ)fhist(I), (１３)
式中:γ 为融合扰动感知模型参数.通过寻找最终

响应得分图得分最大的位置来进行目标定位,即

Yt＝argmaxf(I), (１４)
式中,最终响应得分图f(I)中得分最大的位置坐标

Yt 与需要寻找的目标中心位置坐标相对应.通过

这种方式即可实现目标的定位.

３．４　尺度自适应

为了使得算法在能够应对目标尺度变化场景的

同时不会导致算法时间复杂度剧烈提升,本文算法

对每帧搜索图像进行三次尺度估计,首先提取候选

区域的三个尺度,即

xi
t ＝si

txi
１, (１５)

式中:下标t表示搜索图像的帧序号;上标i表示该

帧图像的候选尺度序号;s表示尺度因子;第t帧第

i个候选尺度因子si
t＝soptt－１Γ,其中soptt－１为第t－１帧

的最优尺度因子,Γ 是尺度变化率.最终通过比较

各尺度响应得分图的最大值来获得最佳响应效果和

最优尺度因子.

４　实验结果分析

４．１　实验环境及参数设定

本文 算 法 运 行 平 台 配 置 为:CPU 为 ６ 核

３．７GHzIntelI７,内存为１６G,显卡为GTX１０８０TI,
操作系统为６４位 windows１０,所采用编程环境为

Matlab２０１５b.算法所涉及的参数设定如下:扰动

感知模型预设的权重参数λp＝０．５,扰动感知模型学

习率ηp＝０．１,融合扰动感知模型参数γ＝０．３;所用

融合层i分别是第二层、四层和第五层,其所对应融

合权重ws
t 分别为０．６、０．３、０．１,以上参数均参照文

献[１５]中的方法,通过对参数进行大量调试来获得.
尺度变化率Γ＝[０．９６３９,１,１．０３７５],该参数参照文

献[１６]提供的参数进行设定.

４．２　利用２０１５目标跟踪标准测试集测试算法性能

为验证本文所提算法的效果,利用了２０１５目标

跟踪标准测试数据集中的１０组视频序列进行测试,
所用视频序列涵盖了遮挡、旋转、形变、光照变化、尺
度变化等属性,各组视频序列的长度、分辨率及属性

详 见 表 １.同 时 将 本 文 算 法 所 测 试 结 果 与

Siamfc[１０]、 DSiamM[１４]、 ASLA[１７]、 TLD[１８]、

MEEM[１９]、MUSTER[２０]、IVT[２１]等７种当前比较

流行的算法进行对比.
对比过程中所用评价指标为目标中心位置误

差、精确度、重叠率、成功率等.其中:目标中心位置

误差指的是实际目标跟踪框中心位置与人工标定准

确目标中心位置之间的平均欧氏距离.精确度指的

是目标中心位置误差值小于某一阈值的帧数占总帧

数的比值,这里阈值设置为２０pixel.重叠率指的

是实际跟踪框与标定跟踪框之间重叠面积占两跟踪

框并集面积的比例.成功率指的是重叠率大于一定

阈值的帧数与总帧数的比值,这里取该阈值为０．５.
图４所示为本文算法与其他算法在所测试序列中的

总体精确度与成功率图,从图中可以看出本文算法

总体精确度为０．９４５,成功率为０．９２９,相比基础算法

Siamfc分别提升了２．９％和２．８％.
为分析本文算法鲁棒性,详细测试了８种算法

在这１０组视频序列中的跟踪误差,如表２所示,从
表中可以看出,本文算法在８组序列中跟踪误差性

能均排名前３,且在大多数序列中其跟踪误差较

Siamfc算法的跟踪误差低,这说明本文所提算法不

仅在总体成功率和精确度上获得了良好性能,而且

在复杂场景中也具备较好的鲁棒性.
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表１ １０组视频属性

Table１ Tensetsofvideoattributes

Videosequence
Length/

frame
Resolutionratio/
(pixel×pixel)

Characteristic

David２ ５３７ ３２０×２４０ InＧplanerotation,outＧofＧplanerotation

Faceocc１ ８９２ ３５２×２８８ Occlusion

Faceocc２ ８１２ ３２０×２４０
Illuminationvariation,occlusion,inＧplanerotation,

outＧofＧplanerotation

Subway １７５ ３５２×２８８ Occlusion,deformation,backgroundclutter

Freeman１ ３２６ ３６０×２４０ Scalevariation,inＧplanerotation,outＧofＧplanerotation

MountainBike ２２８ ６４０×３６０ OutＧofＧplanerotation,inＧplanerotation,backgroundclutter

Dog１ １３５０ ３２０×２４０ Scalevariation,inＧplanerotation,outＧofＧplanerotation

CarScale ２５２ ６４０×２７２
Scalevariation,occlusion,fastmotion,inＧplanerotation,

outＧofＧplanerotation

Football ３６２ ６２４×３５２ Occlusion,inＧplanerotation,outＧofＧplanerotation,backgroundclutter

Basketball ７２５ ５７６×４３２
Illuminationvariation,outＧofＧplanerotation,occlusion,deformation,

backgroundclutter

图４ ８种跟踪算法的成功率图和精确度图.(a)成功率;(b)精确度

Fig．４ Precisionplotsandsuccessplotsoftheeighttrackers敭 a Successrate  b accuracy

表２ 跟踪算法在１０组视频序列中跟踪误差

Table２ Trackingerrorsoftrackingalgorithmsintenvideosequences

Sequence Our Siamfc DSiamM ASLA TLD MEEM MUSTER IVT

MountainBike ５．６１９９ ６．１４０６ ５．７９１５ ８．９７２７ ２１３．３２７８ １３．００３７ ８．１２ ７．４１６

Faceocc１ １０．１９３１ １１．９６５６ １１．４８３１ ７７．８１０８ ２７．３６７８ １６．９９０４ １４．２９３２ １７．８３４６

Freeman１ ５．９４３５ ６．６０７８ ６．０３９ １０４．８７７４ ３９．６９８８ １１．３０２９ ８．６３６１ １１．７２８３

Subway ２．４９５５ ３．２５４ ２．９１０４ １３７．６９０１ １５９．０１１４ ４．１１６９ ２．２２１１ １３０．２３１８

Football ５．２９６７ ６．７３９２ ５．０６９８ １５．３７２４ １４．２５８７ ５．１４２３ １４．７７８９ １４．８３６７

CarScale １５．７４９８ １５．３１８ １８．４３３４ ２４．９００２ ５０．３４９５ ６７．２９９３ １８．６７５８ １１．７２２５

Basketball １０．４２４１ ２２．７１７４ １０．６５８ ８２．６２６６ ２６８．７５６９ ４．２１０４ ４．８４８７ １０６．９０１５

Faceocc２ １０．１３４６ １０．７０５２ １０．１４９３ １９．５０５９ １２．２７７９ １０．５８７２ ５．８８９５ ７．１３９７

Dog１ ５．００８８ ３．００４ ３．５０８６ ５．８０６８ ４．１９０３ ６．１０５３ ４．０６９６ ４．０７６４

David２ ３．７７１６ ２．８０６１ ３．００７ １．５８７４ ４．９７８８ １．８６３ １．９８４９ １．６０６６
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　　为了更直观地分析所提算法,分别记录了各个

算法在遮挡、旋转、光照变化、尺度变化等情况下的

实际跟踪效果(如图５所示).

图５ ８种算法实际效果图.(a)Faceocc１;(b)subway;(c)football;(d)freeman１;(e)dog;(f)carScale;
(g)mountainBike;(h)david２;(i)faceocc２;(j)basketball

Fig．５ Actualresultsofeightalgorithms敭 a Faceocc１  b subway  c football  d freeman１  e dog１ 

 f carScale  g mountainBike  h david２  i faceocc２  j basketball

　　遮挡情况下各算法性能对比分析:在faceocc１
视频序列的第４８７帧图像中人脸被书本遮挡时,

ASLA算法由于使用单一的像素特征进行跟踪,其
模型表征能力较弱,跟踪目标发生漂移,导致跟踪失

败;而TLD算法由于其分类器分类能力较弱,也出

现了跟踪失败情况.在subway序列的第５２帧、第

７２帧图像中目标在背景杂乱环境下被遮挡时,不少

算法由于特征表征能力弱或缺乏模板更新模块,跟
踪失败,例如IVT、ASLA等算法.而本文所提算

法由于采用多特征融合的扰动感知跟踪策略,其模

型表征能力强,且使用模板更新方法使算法抗遮挡

能力进一步增强,因此本文算法仍能较好地跟踪目

标,特别是在football序列的第３２２帧图像中可以

明显看出,由于运动员在背景杂乱环境下不仅被遮

０４１５００２Ｇ７
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挡,还出现了相似目标干扰,其他算法中的跟踪目标

均出现漂移现象,仅本文算法能准确跟踪目标.
旋转情况下各算法性能对比分析:在david２视

频序列中跟踪目标所要面临的挑战主要是平面内旋

转和平面外旋转,不少算法由于所用特征表征能力

较弱未能精准跟踪目标,而本文所提算法以及多数

深度学习式跟踪算法均能较好地跟踪目标.在

MountainBike的第９１帧、第１９７帧图像中,ASLA、

IVT等传统跟踪算法由于目标所处场景相对复杂,
跟踪目标出现了一定程度的漂移,而本文所提算法

由于特征表征能力较强,以及使用了尺度自适应策

略,故仍能准确跟踪目标.
光照变 化 情 况 下 各 算 法 性 能 对 比 分 析:在

faceocc２序列的第２７５和第３３７帧图像中可以明

显看到,目标所处环境的光照亮度发生了改变,这
时算法仅利用单一的颜色特征或直方图特征跟踪

目标,很可能产生目标跟踪漂移现象,例如该序列

中 MEEM 算法跟踪的目标就出现了轻度漂移.
在basketball序列中的第６６０帧、６９７帧和第７２５
帧图像中,篮球运动员在移动过程中的位置发生

改变,光照亮度发生变化,虽然基础算法Siamfc使

用了深度特征进行目标跟踪,但是由于缺乏深浅

层特征之间的融合,跟踪失败,而本文算法仍能精

确跟踪目标.

尺度变 化 情 况 下 各 算 法 性 能 对 比 分 析:在

freeman１视频序列的第１８５帧图像和dog１视频序

列的第１０２８帧图像中,由于目标离摄像镜头的距离

改变 导 致 目 标 尺 度 发 生 了 变 化,因 此 MEEM、

MUSTER等跟踪算法由于缺乏相应的尺度自适应

机制,在此目标尺度变化场景下跟踪漂移现象出现,
最终导致跟踪失败.在carScale视频序列的第１７１
帧、第２３７帧和第２５２帧图像中汽车发生了显著尺

度变化,这时候本文所提跟踪算法仍能较好地跟踪

目标,对汽车尺度变化具有一定的自适应能力.

４．３　利用航拍数据集测试算法性能

为进一步验证本文算法的有效性,从无人机航

拍数据集UAV１２３中选取１０组颇具挑战性的航拍

视频序列测试本文算法效果,表３所示为该１０组航

拍视频序列的属性,其新引入了纵横比变化、视角变

化、相机移动、相似目标等新属性.图６所示为本文

算法与Siamfc[１０]、DSiamM[１４]、ASLA[１７]、TLD[１８]、

MEEM[１９]、MUSTER[２０]、IVT[２１]等７种算法在１０
组航拍视频序列中的跟踪成功率与精确度图,可以

看出本文所提算法精确度为０．９６３,成功率为０．６７３,
其较Siamfc算法分别提升了２５．１％和２６％,可知

在此测试视频序列上,本文所提算法跟踪效果较好,
相对于基础算法提升幅度十分明显,且在８种算法

中总体精确度和成功率都排名第一.
表３ １０组航拍视频序列的属性

Table３ Tensetsofaerialvideosequenceattributes

Videosequence
Length/

frame
Resolutionratio/
(pixel×pixel)

Characteristic

Wakeboard４ ２３３ １２８０×７２０ Scalevariation,aspectratiochange,viewpointchange

Wakeboard１０ １５７ １２８０×７２０ Scalevariation,lowresolution

Boat１ ３０１ １２８０×７２０ Scalevariation

Boat２ ２６７ １２８０×７２０ Scalevariation

Boat６ ２６９ １２８０×７２０ Scalevariation

Boat９ ４６７ １２８０×７２０
Scalevariation,aspectratiochange,lowresolution,partialocclusion,

viewpointchange

Building１ １５７ １２８０×７２０

Truck３ １７９ １２８０×７２０ Lowresolution,partialocclusion,backgroundclutter

Car４ ４４９ １２８０×７２０
Occlusion,aspectratiochange,lowresolution,partialocclusion,

cameramotion,similarobject

Car５ ２４９ １２８０×７２０ Scalevariation

　　表４记录了各算法在单个视频序列中的精确度

得分,表５所示为各算法在单个视频序列中成功率

得分,从两个表中数据可以看出本文算法在各个测

试视频序列中精确度和成功率较大多数对比算法

高,算法的鲁棒性良好.图７记录了在航拍视频序

列下各算法的实际跟踪效果,从图中可以看出本文
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算法在应对尺度变化、纵横比变化、视角变化、相机

移动、相似目标、部分遮挡等诸多挑战上表现出了相

当不错的效果.通过在无人机航拍视频序列下对算

法总体精确度和成功率、单个视频序列下精确度和

成功率、算法实际跟踪效果等诸多方面进行对比,可
以发现本文所提算法精确度和成功率较高,算法鲁

棒性良好.

图６ 各种跟踪算法在航拍视频序列中的成功率图和精确度图.(a)精确度;(b)成功率

Fig．６ Successrateandaccuracyofvarioustrackingalgorithmsinaerialvideosequences敭 a Accuracy  b successrate

表４ 跟踪算法在１０个视频序列中的精确度

Table４ Accuracyoftrackingalgorithmsintenvideosequences

Sequence Our MUSTER DSiamM ASLA Siamfc TLD MEEM IVT

Wakeboard４ ０．７５１ ０．５４９ ０．５８８ ０．００４ ０．３０５ ０．０７７ ０．５９７ ０．００４

Wakeboard１０ １．０００ １．０００ １．０００ ０．９１７ １．０００ １．０００ １．０００ ０．２４８

Boat１ １．０００ ０．８４１ １．０００ ０．９９０ １．０００ ０．４９８ ０．６５８ ０．９５７

Boat２ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ ０．３９７ １．０００ １．０００

Boat６ ０．９３３ ０．８９２ ０．９１４ ０．９５５ ０．９２２ ０．８８５ ０．８１８ ０．９８１

Boat９ ０．９５３ ０．９１４ ０．５２２ ０．８２９ ０．９７２ ０．４７３ ０．４６９ ０．２０３

Building１ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００

Truck３ １．０００ １．０００ １．０００ １．０００ ０．２０７ １．０００ １．０００ １．０００

Car４ ０．９８９ ０．９９８ ０．９９８ ０．４５７ ０．２９６ ０．９９８ ０．２９６ ０．４５０

Car５ １．０００ ０．９０８ １．０００ １．０００ １．０００ ０．９９６ ０．２６５ ０．７４３

表５ 跟踪算法在１０个视频序列中的成功率

Table５ Successrateoftrackingalgorithmsintenvideosequences

Sequence Our MUSTER DSiamM ASLA Siamfc TLD MEEM IVT

Wakeboard４ ０．４３４ ０．３１２ ０．３６３ ０．００９ ０．１８５ ０．０２９ ０．３４８ ０．０１０

Wakeboard１０ ０．５６７ ０．３９６ ０．６３１ ０．３６５ ０．５５２ ０．４３７ ０．３３３ ０．１４６

Boat１ ０．７３０ ０．７３１ ０．７２２ ０．５２９ ０．７４０ ０．５９５ ０．３７６ ０．６１２

Boat２ ０．７４８ ０．７４５ ０．７５４ ０．７７３ ０．７４５ ０．６２４ ０．６１８ ０．８１７

Boat６ ０．７８６ ０．３３９ ０．７７４ ０．６０２ ０．７６３ ０．３４６ ０．３２９ ０．６１８

Boat９ ０．５２６ ０．３３２ ０．３２５ ０．２７３ ０．５３４ ０．２０１ ０．０７１ ０．１１６

Building１ ０．８１６ ０．８０３ ０．８３０ ０．７６４ ０．７４２ ０．７３７ ０．７８１ ０．７９３

Truck３ ０．６１３ ０．７９４ ０．７０２ ０．８３２ ０．１３２ ０．７５３ ０．６９４ ０．７８７

Car４ ０．７５６ ０．６３５ ０．７０６ ０．３６２ ０．２２７ ０．７８５ ０．２４４ ０．３６９

Car５ ０．７５７ ０．７２１ ０．７６６ ０．５２１ ０．７２２ ０．７２９ ０．４１２ ０．５２６

０４１５００２Ｇ９
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图７ 在航拍视频序列下的算法实际效果对比

Fig．７ Actualeffectofalgorithmsinaerialvideosequence

４．４　算法实时性评估

为验证算法的实时性能,在利用２０１５目标跟踪

标准测试数据集测试算法精确度与成功率等性能的

同时记录了各算法的平均速度,如表６所示,从表中

数据可以发现Siamfc算法速度比所提算法的速度

快,这是由于本文算法引入了模型自适应更新和多

层特征融合等策略所致.而所提算法中孪生网络模

块与扰动感知模块在融合前为并行计算,所以算

法总体速度主要取决于运行速度较慢的那个模块.

经过测定发现扰动感知模块单支运行平均速度为

４９．５３frame/s,所以所提算法的速度主要取决于孪

生网络模块,但由于所提算法仅进行三次尺度估计

且其较DSiamM所使用的背景抑制方法而言,所提

算法直接采用扰动感知模块中的扰动判别方案增强

了抗背景干扰的能力,这就使得在保证算法精度获

得提升的同时,时间复杂度较DSiamM 算法低,其
速度较DSiamM算法快.在实际场景应用中,所提

算法可以较好满足实时跟踪要求.
表６ 算法平均速度对比

Table６ Averagespeedcomparisonofthealgorithms

Algorithm Our Siamfc MUSTER DSiamM ASLA TLD MEEM IVT

Speed/(frames－１) ３７．２ ５６．１ ３．７ ２３．９ ８．１ ２７．８ ９．９ ３９．９

５　结　　论

本文提出融合扰动感知模型的孪生神经网络目

标跟踪算法,针对不同层次卷积特征所包含目标信

息的差异性,将多层卷积特征进行有效融合,提高了

算法的精确度;针对Siamfc算法仅使用第一帧作为

模板搜索目标,其缺乏模板自适应更新易导致算法

在严重遮挡和旋转等情况下跟踪失败的问题,所提

算法使用孪生网络模板自适应策略在线更新模板,
提高了算法在严重遮挡和旋转等情况下跟踪目标的

成功率.同时,本文算法融合了扰动感知模型,提高

了算法在复杂场景下进行目标跟踪的鲁棒性.最后

使用相邻帧尺度自适应策略进行尺度估计,提高了

算法在尺度变化情况下的跟踪性能.基于利用

２０１５目标跟踪标准测试数据集中视频序列测试本

文算 法 效 果,发 现 所 提 算 法 总 体 跟 踪 精 确 度 为

０４１５００２Ｇ１０
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０．９４５,总体成功率为０．９２９,相比Siamfc算法分别

提高了２．９％和２．８％;同时在无人机航拍数据集测

试中,所提算法也表现良好.通过实验验证可得,本
文所提算法在严重遮挡、旋转、光照变化、尺度变化

等情况下能够较好地跟踪目标,具有一定的研究

价值.
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